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摘　要：随着互联网的迅速发展，Ｗｅｂ已经渗透到人类社会的各个角落，其中蕴含着大量关系社
会、经济和生活的信息。从中挖掘出刻画事件时空范围的时空信息，可以为探索社会、自然事件以

及行为主体的时空运动规律和知识提供丰富的素材。系统综述了Ｗｅｂ时空数据挖掘的理论、方法
和应用，首先介绍了Ｗｅｂ时空数据挖掘的概念及分类，详细阐述了Ｗｅｂ时空信息的特点和提取方
法，其次针对３类Ｗｅｂ时空数据挖掘的内容、方法及应用进行了综述，最后探讨了Ｗｅｂ时空数据挖
掘面临的难题、研究热点和未来领域的发展方向。
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１　引　言
互联网的迅猛发展使网络中累积的数据高速增

加，而在这些网络信息中，刻画事件时空范围的时空

信息在网络中无所不在，如网络新闻中的地名、网络

广告中的商户地址等。Ｇｏｏｄｃｈｉｌｄ［１］认为，互联网是
地理空间信息最大的收藏地，并且其中大部分都还

未被利用。其原因有３个：①互联网作为社会信息
传播的重要媒介之一，各个领域的实时新闻在网络

中高速更新。其中，刻画新闻的要素———时空信息，

在这些描述事件的文本或多媒体文件中无所不在。

如地震发生的时间地点、重要会议起止的时间和开

会地点等。②为了快速从互联网的海量信息池中获
取信息，搜索引擎成为了连接用户和互联网的首要

通道。而搜索引擎的使用日志则记录了不同用户的

搜索条目和ＩＰ地址，是人类网络活动的真实反映。
③近年来，以电脑、手机为客户端的空间定位信息服
务（ＬｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄＳｅｒｖｉｓｅ，ＬＢＳ）有了快速发展。这

些移动服务以地理位置为基础，将人类日常的空间

活动反映在网络中。从上述这３个角度看，互联网
将现实现象通过人类网络活动映射到虚拟世界中。

ＧｏｏｇｌｅＺｅｉｔｇｅｉｓｔ（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｚｅｉｔｇｅｉｓｔ）
每年会发布全球热门搜索关键字排行榜，全球上升

最快搜索关键词能够反映该年网民最关心的话题。

在这种映射下，通过对互联网中海量的信息进行知

识挖掘，获取的知识可以用来分析、指导、预测现实

行为。

随着数据挖掘和知识发现（ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙ，ＤＭ）的理论与技术发展，考虑
空间邻近关系的空间数据挖掘（ＳｐａｔｉａｌＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，
ＳＤＭ）受到了广泛关注［２，３］。Ｈａｎ等［４］在１９９７年提
出了空间数据挖掘的原型系统 ＧＥＯＭｉｎｅｒ，李德仁
等［５］在对ＳＤＭ数据源、地理信息系统（ＧＩＳ）数据挖
掘和遥感图像数据挖掘的研究基础上，提出了云模

型、数据场、地学粗空间和空间数据挖掘视角等新技

术，构建了空间数据挖掘金字塔，并且导出空间观测

 　收稿日期：２０１０１０２８；修回日期：２０１１０２２０．
基金项目：中国科学院青年人才项目“面向时空轨迹数据的知识发现”（编号：ＫＺＣＸ２ＹＷＱＮ３０３）；中国科学院地理科学与资源研究

所自主部署创新项目“时空轨迹数据的模式挖掘”（编号：２００９０５００４）；国家高技术研究发展计划项目“非结构化应急多媒
体数据挖掘”（２００９ＡＡ１２Ｚ２２７）资助．

　作者简介：孙嘉（１９８６），女，甘肃兰州人，硕士研究生，主要从事空间数据挖掘研究．Ｅｍａｉｌ：ｓｕｎｎｉｅ．ｎｊｕ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ



数据清理的“李德仁法”。空间数据挖掘，是计算机

技术、数据库应用技术、空间传感器技术和管理决策

支持技术等多学科交叉的边缘学科，其应用正日益

渗透到人们认识和改造空间世界的各个学科［６，７］。

另一方面，受互联网飞速发展的影响，研究从海量网

络数据中获取知识的 Ｗｅｂ挖掘亦成为了数据挖掘
领域的新兴学科。Ｗｅｂ挖掘是数据库、信息检索和
人工智能（如自然语言处理和机器学习）等学科交

叉的新研究领域［８］。一般地，Ｗｅｂ挖掘可以分为３
类：Ｗｅｂ超链接结构的挖掘、Ｗｅｂ内容的挖掘和
Ｗｅｂ使用记录的挖掘［９，１０］。

近年来，受互联网的逐渐普及和网络中激增的

时空数据影响，Ｗｅｂ挖掘和时空数据挖掘共同衍生
了一个新的分支———Ｗｅｂ时空数据挖掘。与 Ｗｅｂ
挖掘类似，可将Ｗｅｂ时空数据挖掘分为３类：

基于Ｗｅｂ超链接结构的时空数据挖掘。传统
的Ｗｅｂ超链接结构挖掘从互联网的组织结构中提
取权威页面［９］，基于Ｗｅｂ超链接结构的时空数据挖
掘加入空间信息，分析某Ｗｅｂ服务可以到达的地理
范围［１１～１３］。这方面的研究基于一个假设：如果 Ａ
地区的一个网站引用了目标网站 Ｔ，那么说明网站
Ｔ的服务范围可以达到Ａ地区。这类分析可以帮助
网站分析地域关注差异，查找权威服务。

基于Ｗｅｂ内容的时空数据挖掘。这方面的研
究从Ｗｅｂ页面的文本内容及其涉及的时空信息中
提取知识，即Ｗｅｂ内容的时空知识发现。Ｗｅｂ内容
的时空知识发现，通过分析网络新闻或用户在网络

上发表的留言、博客等内容，从中推导空间知

识［１４～２０］。并且，人们对 Ｗｅｂ内容中时空知识的研
究，促进了地理信息检索的发展。地理信息检索系

统提取Ｗｅｂ网页中的地理信息，对搜索结果按照地
理偏好排序，优先显示用户感兴趣地区的搜索结

果［２１～２５］。

基于Ｗｅｂ访问记录的时空数据挖掘。人们在
网络中的搜索、留言等行为可以看作人类行为和网

络资源的交互，对访问记录进行研究可以获得人们

在网络中的关注热点和关注度的地理分布等知识。

基于Ｗｅｂ访问记录的空间数据挖掘一般采用提取
统计特征和线性回归的方法［１６，２６］。近几年来，这方

面的研究逐渐增多，通过分析搜索引擎使用记录，预

测流行音乐、电影、游戏、失业率等各种社会现

象［１５，２７～３０］。其中，流感趋势的预测和监测方面的研

究最多［１６，２８，３１～３３］，Ｇｏｏｇｌｅ也于 ２００９年发布服务
ＧｏｏｇｌｅＦｌｕＴｒｅｎｄ（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｇｏｏｇｌｅ．ｏｒｇ／ｆｌｕｔｒｅｎｄｓ）

用来追踪流感趋势。

Ｗｅｂ时空数据挖掘包括 Ｗｅｂ时空信息提取和
Ｗｅｂ时空知识发现两步。即首先从网页中提取时
空信息，并且客观描述其时空信息；然后利用数据挖

掘技术，提取出Ｗｅｂ中的空间知识。下面的章节将
从Ｗｅｂ中的时空信息提取和 Ｗｅｂ时空数据挖掘两
方面进行详细介绍。

２　Ｗｅｂ时空信息提取
２．１　Ｗｅｂ中的时空信息

Ｗｅｂ网页中的时空信息提取是 Ｗｅｂ时空数据
挖掘的第一步。Ｗｅｂ中的时空信息与普通的时空
信息不同，具有以下特点。

（１）Ｗｅｂ中的时空信息是海量的。互联网作
为目前社会最主要的媒介之一，其中含有大量的时

空信息。如时事新闻发生的时间、地点，网站服务器

登录日志中的时间、地点，用户发表的博客、微博中

记录的时间、地点等。

（２）Ｗｅｂ中的时空数据是结构性与非结构性
的混合。Ｗｅｂ中包含文本、多媒体、超链接多种文
件类型，这些文件中均含有空间信息，在 Ｗｅｂ时空
数据挖掘的过程中需要进一步整理。

（３）Ｗｅｂ中的时空信息具有更新自主性。
Ｇｏｏｄｃｈｉｌｄ认为，网络中的用户可以看作不同的传感
器，他们自发地为网络提供、更新各种信息［１］。因

此，网络中的空间数据是多人参与的数据集。如

Ｗｉｋｉｍａｐｉａ就是一个描述地球的开放式百科全书，和
ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ相同，用户可以自发地在地图上添加、
更新标注。

（４）Ｗｅｂ中的信息具有不确定性。Ｗｅｂ中时
空信息更新的自主性使得网络中的空间信息激增。

海量免费的空间数据虽然蕴含着大量的时空信息，

但是其中的不确定性却需要人们进一步甄别和改

善［３４］。网络中信息的不确定性主要表现在真实性、

精度、偏差３方面。首先，用户所提供的信息其真实
性难以保证。如２００３年３月２９日，内地网络媒体
发生“比尔盖茨被暗杀”的假新闻事件，引起轰动。

近年来，网络中的假新闻越来越多，足可见网络中信

息的真实性应当受到关注。其次，精度的不确定性

体现在，相对于其他数据，网络数据不能保证足够的

精度。由于网络中的信息由大众自发上传和更新，

信息来源不同导致了信息的精度不同。再次，网络

中的信息可能存在偏差。如在地震发生后，人们的

博客记录能够反映地震位置、灾情等信息，但是由于
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各人视角不同，记录的信息可能存在偏差。

２．２　Ｗｅｂ时间信息提取
在对网络信息检索的研究中，对时间信息提取

的研究非常重要［３５］。提取 Ｗｅｂ中的时间信息，对
Ｗｅｂ时空数据挖掘尤为关键。与 Ｗｅｂ中的空间信
息相比，时间信息的提取相对简单。Ｗｅｂ中的数据
可以划分为３类，即超链接数据、网页内容数据和用
户使用记录数据。在这３类不同的数据中，除了超
链接数据外，其他２种数据均含有时间信息。网络
中的用户使用记录数据多为结构化的数据［３６］。因

此，用户使用记录中时间信息的提取较为容易。表

１为文献［３６］中示例的用户使用记录数据，其中，时
间列准确记录了用户的网络行为发生的日期和时间

信息。从网页内容数据中提取时间信息，即文档的

时间信息提取 （ＴｅｍｐｏｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，
ＴＩＥ）。ＴＩＥ做为命名实体识别的一个分支，其研究
起始于２０世纪９０年代。典型的ＴＩＥ算法一般包括
２个步骤，时间的表示和识别该时间发生的相关事
件［３７］。

时间的表示方法由 Ａｌｌｅｎ提出，用代数的区间
来表示时间。这是因为文档内容的时间信息分为相

对时间和绝对时间２种［３８］，如“２０１０年７月８日”
为绝对时间，“明天”、“后两天”等这一类描述时间

的名词为相对时间。识别与时间相关的事件的方法

主要有自动注解［３９］、概率模型［３７］和粗糙集［４０］等。

其中，文献［４０］将事件的名称作为输入，收集与该
事件相关的网页，输出事件发生的可能的时间段。

２．３　Ｗｅｂ空间信息提取
网页中的地理信息主要分为 ２类：源位置

（ｓｏｕｒｃｅｇｅｏｇｒａｐｈｙ）和 目 标 位 置 （ｔａｒｇｅｔｇｅｏｇｒａ
ｐｈｙ）［４１］。源位置包括网页服务器的物理位置、网页
提供者的地理位置、用户的 ＩＰ位置等；目标位置指
网页内容中与网页主题有关的地理位置。对于某些

网页，它的源位置和目标位置相同，如某公司或商店

的网站。同时，源位置和目标位置也可以不同。如

ＣＮＮ网站上一篇关于北爱尔兰的文章，它的源位置
为美国但是目标位置是英国。与目标位置相比，源

位置（如 ＩＰ地址、主机地址）更容易确定。ＷＨＯＩＳ
数据库是用来查询域名的 ＩＰ以及所有者信息的传
输协议［１１］，主机位置可以通过该数据库确定［４２］。

目标位置的提取，主要通过２步：地理文本分析（ｇｅ
ｏｐａｒｓｉｎｇ）和地理信息标识（ｇｅｏｃｏｄｉｎｇ）［２４］。

表１　网络使用日志数据示例［３６］

Ｔａｂｌｅ１　ＡｎｅｘａｍｐｌｅｏｆＷｅｂｌｏｇｆｉｌｅ［３６］

＃ ＩＰ地址 用户名 访问时间 访问方法／地址 状态 大小 来源 代理

１ １２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：０４：４１－０５００］ ＧＥＴＡ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ３２９０ － Ｍｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
２ １２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：０５：３４－０５００］ ＧＥＴＢ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ２０５０ Ａ．ｈｔｍｌＭｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
３ １２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：０５：３９－０５００］ ＧＥＴＬ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ４１３０ － Ｍｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
４ １２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：０６：０２－０５００］ ＧＥＴＦ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ５０９６ Ｂ．ｈｔｍｌＭｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
５ １２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：０６：５８－０５００］ ＧＥＴＡ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ３２９０ － Ｍｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
６ １２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：０７：４２－０５００］ ＧＥＴＢ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ２０５０ Ａ．ｈｔｍｌＭｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
７ １２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：０７：５５－０５００］ ＧＥＴＲ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ８１４０ Ｌ．ｈｔｍｌＭｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
８ １２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：０９：５０－０５００］ ＧＥＴＣ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ １８２０ Ａ．ｈｔｍｌＭｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
９ １２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：１０：０２－０５００］ ＧＥＴＯ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ２２７０ Ｆ．ｈｔｍｌＭｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
１０１２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：１０：４５－０５００］ ＧＥＴＪ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ９４３０ Ｃ．ｈｔｍｌＭｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
１１１２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０３：１２：２３－０５００］ ＧＥＴＧ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ７２２０ Ｂ．ｈｔｍｌＭｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
１２１２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０５：０５：２２－０５００］ ＧＥＴＡ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ ３２９０ － Ｍｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）
１３１２３．４５６．７８．９ － ［２５／Ａｐｒ／１９９８：０５：０６：０３－０５００］ ＧＥＴＤ．ｈｔｍｌＨＴＴＰ／１．０ ２００ １６８０ Ａ．ｈｔｍｌＭｏｚｉｌｌａ／３．０４（Ｗｉｎ９５，Ｉ）

２．３．１　地理文本分析
地理文本分析是指从非结构化或半结构化的文

本中提取地理信息的过程。地理文本分析的过程通

常分为３步：在页面中抓取地名实体、为地理名词去
歧义、确定正确的地名或位置［１２，４３］。其中，去歧义

是地理文本分析的关键。据统计，３７％的地理名词
都含有歧义［４２］。地理名词的歧义表现在２个方面：
非地理名词的歧义和地理名词的歧义。前者指地理

名词具有非地理意义，如 Ｔｕｒｋｅｙ既可以指土耳其，
又有火鸡的意思。后者指同一个地理名词可能同时

指示２个地方，如 Ｌｏｎｄｏｎ既可以指英国的首都，也
是美国肯塔基州的伦敦［４４］。地理文本分析最常用

的方法是命名实体识别，除此之外，基于统计和基于

本体的识别方法也是地理文本分析的常用方法［３４］。

大多数命名实体识别算法结合自然语言处理算法和

地名辞典识别地名，利用已知地名和人类语言习惯
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从上下文中提取地理信息［３４，４１］。这种方法与其他

语义识别的方法相比较为简单，只需要确定地名去

歧义的准则。如当地名出现地理歧义时，选择人口

较多的地区［３４］或当文档中出现多个地名时，选择出

现频率最高的地区［４５］。利用命名实体识别进行地

理文本分析的过程如下［１２，４１，４４，４６，４７］：

（１）在Ｗｅｂ上下文中收集地名辞典中出现的
名词。

（２）利用自然语言处理的算法，去除一部分非
地理意义的名词，如名词前面有 Ｍｒ．的为非地理名
词，名词前为ｃｉｔｙｏｆ的为地理名词。

（３）对其他有歧义地名的各语义设置初始置信
度，当一个地名指向多个地区时，根据各地区的人

口、隶属区域计算置信度。

（４）设置置信度阈值，确定每个地名指向的目
标位置。

命名实体识别方法的优点是算法简单，不需要

选择训练集，其缺点是这种方法无法识别地名辞典

外的地理名词。基于统计方法的地理文本分析采用

机器学习的方法，定义训练集，计算代价较高［４８～５０］。

基于本体的识别方法通常应用在地理搜索引擎中，

用于识别商业对象或者本地搜索。对于普通的

Ｗｅｂ网页，命名实体识别的方法已经足够。
２．３．２　地理信息标识

地理文本分析得到了地理对象结构化的表达，

地理信息标识是对地理对象赋予地理标识元数据的

过程。地理信息标识分为２步：匹配和定位。即首
先将提取出的地理要素（如邮编、区号、城市名），与

地名辞典中的地名匹配，然后利用地名辞典中的信

息对地理对象进行定位，将结构化的文本信息转化

为地理坐标信息［５１］。人们通过地理文本分析和地

理信息标识得到Ｗｅｂ中的空间信息，进而用空间的
方式管理、存储和发现网络中文本、图片等文件。同

时，Ｗｅｂ中丰富的地理信息也为Ｗｅｂ中的时空数据
挖掘提供了大量的素材。

３　Ｗｅｂ时空数据挖掘
获得了 Ｗｅｂ中的空间信息后，如何从 Ｗｅｂ的

空间信息中抽取感兴趣的、有价值的隐含信息，成为

人们关心的问题。Ｗｅｂ时空数据挖掘就是将传统
的空间数据挖掘技术和 Ｗｅｂ中的空间数据结合起
来，发现潜在的有用模式和隐藏知识的手段。

３．１　基于Ｗｅｂ超链接结构的空间数据挖掘
Ｗｅｂ超链接结构的空间数据挖掘从网络的链

接关系和Ｗｅｂ页面的空间信息中推导知识，分析网
站的服务范围，寻找权威服务。这类方法通过分析

引用目标页面的所有网页的空间分布，加入地名辞

典、用户使用日志等信息，得到某 Ｗｅｂ服务可以到
达的地理范围［１１，１２，２１］。服务范围计算方法基于一个

假设：如果处于 ｌ地区的一个网站引用了另一个网
站ｗ，那么说明网站 ｗ的服务范围可以达到 ｌ地
区［１１］。那么，该网络资源的服务范围在地图上表示

为以地区ｌ的几何中心为圆心的一个圆。一般地，ｌ
并不唯一，网站 ｗ的服务范围用多个半径不同的圆
表示，圆的半径为：

Ｒａｄｉｕｍ（ｗ，ｌ）＝Ｌｉｎｋｓ（ｗ，ｌ）／Ｐａｇｅ（ｗ） （１）
其中，Ｌｉｎｋｓ（ｗ，ｌ）为地区 ｌ中链接到网站 ｗ的

页面数；Ｐａｇｅ（ｗ）为引用目标网站ｗ全部的链接数。
这种方法比较直接，但是得到的结果不能反映地区ｌ
的子区域对该网络资源的关注程度。Ｄｉｎｇ等［５２］对

此方法进行了改进，加入树状的地名辞典信息，通过

定义 Ｐｏｗｅｒ和 Ｓｐｒｅａｄ来表示网站 ｗ的服务范围。
Ｐｏｗｅｒ用来度量网络资源 ｗ在地区 ｌ中的受关注程
度，Ｐｏｗｅｒ值高的范围为候选服务范围（ＣＧＳ）：

Ｒａｄｉｕｍ（ｗ，ｌ）＝Ｌｉｎｋｓ（ｗ，ｌ）／Ｐａｇｅ（ｌ） （２）
其中，Ｌｉｎｋｓ（ｗ，ｌ）是地区ｌ的网页中链接到网页ｗ

的页面数，Ｐａｇｅ（ｗ）是指地区ｌ中的所有网页数。
Ｓｐｒｅａｄ表示地区ｌ的子区域对网站ｗ关注的均

一程度，有矢量、相对误差、熵３种计算方法，但是意
义都相同。如果地区 ｌ中，各个子区域对网站 ｗ的
关注程度一致，那么Ｓｐｒｅａｄ最大。当某地区的Ｐｏｗ
ｅｒ和Ｓｐｒｅａｄ都比较高时，则认为该区域属于网站 ｗ
的服务范围。但是众所周知，网络资源的服务范围

和受关注程度并不仅仅由 Ｗｅｂ页面的超链接结构
决定，也与点击该 Ｗｅｂ页面用户的地理位置有关。
Ｗａｎｇ等［１２］提出了另一种网络资源服务范围的计算

方法，在文献［５２］的基础上，提出类似 ＰａｇｅＲａｎｋ的
算法，结合该网络资源访问用户的地理位置、网页的

目标位置，对每个区域和其子区域计算权重，得到

Ｗｅｂ网页的服务范围。
综上所述，基于Ｗｅｂ超链接结构的空间数据挖

掘的各种方法，在分析Ｗｅｂ网页超链接结构的基础
上，不断加入各种信息，如树状结构的地名辞典、用

户的访问信息等，使人们对网络资源服务范围的计

算更加精确。

３．２　基于Ｗｅｂ内容的时空数据挖掘
基于Ｗｅｂ内容的空间数据挖掘从网页的页面

内容中提取时空知识，通常指从用户发表的网络博
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客和留言中推导空间知识。需要注意的是，基于

Ｗｅｂ内容的时空数据挖掘技术促进了地理信息检
索（ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＧＩＲ）技术的应
用和发展。

　　网络中储存着各种 Ｗｅｂ新闻网页、用户博客
等。其中，网络博客已成为目前网络中广泛的网页

形式之一。这些网络博客的内容与作者年龄、地理

位置等个人信息有紧密的联系，同时，对于突发的重

大事件，与之相关的用户博客或者留言也可以作为

重要的消息来源 ［１４～１６］。

从网页内容中提取空间知识，最简单的应用是

提取Ｗｅｂ网页中的目标位置并且在地图上可视化
显示。但是人们并不满足于简单的地图显示，近年

来，一些研究通过对网络博客、微博中用户发表的信

息进行时空数据挖掘、推导空间知识。常用的方法

有空间关联规则挖掘和基于概率模型的时空数据挖

掘［１４～２０］。基于 Ｗｅｂ内容的空间关联规则挖掘，按
照某一主题，对用户的博客内容进行关联规则挖掘，

得到人们在某地区的频繁行为模式［２０］。主要步

骤为：

（１）通过关键字搜索某一主题下用户发表的博
客。如搜索主题涉及“日本旅游”的所有博客。

（２）对博客内容进行语义分析，将文章分解为
句子，从句子中提取事务（ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ）。一个完整的
事务包括时间、地点、名词和动词。

（３）关联规则挖掘。与ＡＰＲＩＯＲＩ算法相似，基
于Ｗｅｂ内容的时空关联规则挖掘主要提取３种模
式：［时间、地点］→［动词］；［时间、地点、动词］→
［名词］；［时间、地点］→［动词、名词］。

（４）结果可视化，将频繁项标注在地图上。
这种方法可以对用户的旅游博客进行分析，得

到特定地区的频繁旅游模式，为旅游者提供引导，也

可以为当地旅游业发展提供参考。从网页内容中提

取空间知识的另一种方法是用概率模型从网络博客

和微博记录中提取空间知识，主要应用在流感疫情

的监测和地震、飓风等重大突发性灾难事件的网络

服务中。Ｕｓｈａｈｉｄｉ（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｕｓｈａｈｉｄｉ．ｃｏｍ／）就是
一个基于Ｗｅｂ内容的知识发现的开源平台，用户可
以利用手机、邮件、网站向平台上传危机发生地区的

重要消息。Ｕｓｈａｈｉｄｉ也会自动分析Ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ
等网络消息并以可视化的方法呈现在地图上。以海

地地震为例，Ｕｓｈａｈｉｄｉ在地震发生后迅速建立了一
个页面，用户可以看到各种救援的需求报告和灾情

的描述。图１是Ｕｓｈａｈｉｄｉ海地地震的紧急信息服务

平台（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｈａｉｔｉ．ｕｓｈａｈｉｄｉ．ｃｏｍ）。
一般地，基于概率模型从网络博客和微博记录

中提取空间知识的步骤如下：

（１）自动从博客中抽取主题和关键字。
（２）建立时空概率模型：将每篇文档看作一个

三元组，那么文档集 Ｃ为一个三元组序列：Ｃ＝
｛（ｄ１，ｔ１，ｌ１），（ｄ２，ｔ２，ｌ２），…，（ｄｎ，ｔｎ，ｌｎ）｝，其中 ｄｉ为
第ｉ篇文档，ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝代表时间序列，ｌ＝｛ｌ１，
ｌ２，…，ｌｎ｝代表文档集 Ｃ中涉及的地理位置；文档表
示为一系列关键字的集合；在时空概率模型中，文档

的主题θ用关键字ω的概率分布ｐ（ω｜θ）表示，常用
的时空概率模型有混合模型、指数模型等［１４～１６］。

（３）对时空概率模型估计参数，通常选择 ＥＭ
算法。

（４）结果的可视化。一般通过时间或者空间上
时空概率模型的“快照”表示，也可以利用相关分

析、滤波等方法，查找关注热点中心随时间的变化，

对每个时段各地区用户发表博客的情况进一步

分析。

从Ｗｅｂ中提取时空知识，有助于人们了解全球
范围或某地区内，网民或大众对某事件的关注程度、

关注侧面和某事件的时空频繁模式。目前，地理信

息检索已经成为信息检索领域重要的研究方

向［２１～２５］，Ｇｏｏｇｌｅ、Ｙａｈｏｏ等搜索引擎公司纷纷推出
了自己的地理信息检索系统。地理信息检索帮助人

们从因特网中发现与查询关键字语义接近、位置邻

近的网页，地理信息检索的应用多针对生活搜索，挖

掘邻近地区的商户。但是，网页、博客等也是网络中

不可或缺的资源，从中发现空间知识，是 Ｗｅｂ空间
数据挖掘中的重要部分。地理信息检索系统的主要

步骤是：

（１）对查询关键字进行地理信息推理，包括对
查询关键字去除地理歧义，并且扩展查询词。目前，

大多数地理信息检索系统利用地理本体去歧义和扩

展查询词。李德仁等［５３］认为，地理本体有利于有效

整合互联网环境下的空间信息资源。本体的概念最

先源于哲学领域，是用于描述或表达某一领域知识

的一组概念或术语［５４］。地理本体，就是对地理对象

提供一个关于术语和结构的模型［２１］，地理本体中存

储了地理对象的位置、拓扑关系等特征。目前，有一

些研究考虑对网站定义本体，但是这种本体的表示

多针对网站的内容和结构，用于表示网站的个性化

特征［５４，５５］，不包含地理信息。在地理信息检索中，
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图１　Ｕｓｈａｈｉｄｉ海地地震的紧急信息服务平台
Ｆｉｇ．１　Ｈａｉｔｉｃｒｉｓｉｓｍａｐｉｎｕｓｈａｈｉｄｉ．ｃｏｍ

主要的地理本体有 Ｇｅｏｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［２１］、ＯｎＬｏｃｕｓ［２３，４３］、
ＳＰＩＲＩＴ［１３］等。

（２）根据去歧义和扩展后的关键字收集相关
网页。

（３）基于文本相关性和地理相关性对搜索结果
排序，显示搜索结果。地理信息检索对结果的排序

结合了文本相关性和地理相关性。文本相关性在传

统信息检索中有很多研究，如文档反文档（ＴＦＩＤＦ）
模型等，而地理信息相关性则包括空间距离、层次化

的包含关系等。

３．３　基于Ｗｅｂ访问记录的时空数据挖掘
传统的Ｗｅｂ访问记录挖掘，多应用于网站访问

顺序分析［５６］和电子商务领域的用户分析［１０，３６］，其最

常用的方法是关联规则挖掘。如某电子商务网站通

过对网站的访问记录进行关联规则挖掘，发现

“５０％购买了 ｐｒｏｄｕｃｔ２的网民居住在西海岸并且年
龄在２０～２５岁之间”［１０］。与传统的 Ｗｅｂ访问记录
挖掘不同的是，基于 Ｗｅｂ访问记录的时空数据挖
掘，通过分析人们在网络上的使用记录，得到搜索行

为在地理空间中的分布密度和地域差异，帮助搜索

引擎改善搜索质量。其过程分为３步：数据收集、数

据预处理和数据分析。数据收集主要收集某段时间

内的用户访问记录和点击行为。一般地，对于搜索

引擎，一个完整的访问记录包括用户 ＩＰ、访问时间、
搜索条目、用户浏览顺序、浏览器信息和语言等。数

据预处理阶段包括文本分析，数据清洗，提取与主题

有关的关键字。数据分析阶段对访问记录进行时空

数据挖掘。下面，分别就 Ｗｅｂ访问记录的时间分
析、空间分析和时空分析３个方面进行论述。
３．３．１　Ｗｅｂ访问记录的时间分析

Ｗｅｂ访问记录的时间分析，可以得到人类的网
络活动随时间变化的规律，包括流感的预测和监

测［１６，２６，３１～３３］、热门歌曲、电影、游戏的预测［２７］、地震

的预测［２０］以及失业率的预测［２８～３０］等。这方面的研

究方法主要有 ２种：统计特征的提取和回归分析。
统计特征的提取方法包括：统计一段时间内的热门

搜索词、每个关键词在某时间段内被搜索的次数、绘

制搜索量随时间变化的图表等。Ｇｏｏｇｌｅ趋势就是一
个对Ｗｅｂ访问记录进行时间分析的应用（ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｔｒｅｎｄｓ）。这种方法仅对访问记录
本身进行分析，得到搜索行为在时间上的分布密度，

但是不能预测和监控现实行为。要研究访问记录与
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现实行为之间的关系，主要的方法是回归分

析［１５，１６，２６］。

通常，人们选择线性回归的方法来研究搜索词

的访问记录和现实统计数据的相关关系，线性回归

的方法主要有一元线性回归和多元线性回归［２６］。

一元线性回归模型如下：

ｆ（ｙ）＝β０＋β１ｇ（ｘ）＋ε （３）
其中，ｘ为某个关键词的搜索量比例，ｙ为目标

变量，是现实中的统计数据，如每日疑似病例的数

目、每日某电影的票房数等，ε为误差项。ｆ（ｙ）和 ｇ
（ｘ）分别为自变量和目标变量的转换函数，可以为
ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数、ｌｏｇ函数等，根据不同的研究目的确定。
类似的，多元线性回归的模型如下：

ｆ（ｙ）＝β０＋β１ｇ１（ｘ１）＋β２ｇ２（ｘ２）
　　＋…＋βｎｇｎ（ｘｎ）＋ε （４）

其中，ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝可以为 ｎ个不同关键
字的搜索量比例，也可以为某个关键词的搜索量比

例和其他与目标变量有关的自变量。Ｇｏｏｇｌｅ在
２００９年推出了流感疫情监测的应用，发现搜索流感
相关主题的人数与实际患有流感症状的人数之间存

在着密切的关系，并且相对于疾控中心的统计数据，

该应用可以提前两周预测到大规模疫情的爆发［２６］，

这为通过网络访问记录预测流感疫情提供了研究方

向［２７，３２，３３，５８］。

３．３．２　Ｗｅｂ访问记录的空间分析
搜索引擎的访问记录不仅记录了搜索的时间和

关键词，还记录了用户的ＩＰ地址。研究者通过分析
不同地区用户的访问记录，得到搜索行为在地理空

间的分布密度和地域差异［５９］。Ｗｅｂ访问记录的空
间分析方法大致分为２种：提取统计特征的方法和
基于概率的分析方法［５９］。提取统计特征的方法对

不同区域统计某关键词的搜索量比例，用可视化的

方法表现在地图上，直观表示搜索行为的地域差异。

Ｇｏｏｇｌｅ搜索解析就是类似的服务，通过分析用户在
Ｇｏｏｇｌｅ中搜索过的条目，将分析的结果显示在世界
地图上，表示该搜索条目的关注度差异。提取统计

特征将每个区域视为一个整体，表现区域间的关注

度差异，但是不能反映搜索行为的热点中心。基于

概率的方法弥补了这一不足，既能反映各地区的差

异，又能反映用户搜索的热点区［５９］。基于概率模型

的方法将研究区划分为网格单元，每个网格单元记

为ｘ，对每个网格单元定义概率ｐｘ。距离热点网格ｚ
越近，ｐｘ越大；随着 ｘ与 ｚ距离的增大，ｐｘ逐渐减小，
ｐｘ减小的速度可以用发散程度Ｐ表示：

Ｐ＝Ｄｄ－α （５）
其中，Ｃ为中心的频率，α为ｐｘ减小的速度。用

迭代的方法求出中心点和发散区域的最大似然值。

同时，这一方法发现，热点区与关键词的自然中心一

致［５９］。

这两种方法的相同之处在于它们都分析了某个

关键字下搜索量的空间分布，提取统计特征的方法

对于一般的网络应用已经足够，基于概率模型的方

法可以得到精细的热点区位置，适用于舆情监控等

方面的研究。综上所述，Ｗｅｂ访问记录的空间分
析，研究方法由简单的统计数据分析到基于概率模

型的空间分析，从发现热点区域到发现热点中心，从

发现一个热点中心到发现 Ｋ个热点中心。未来，这
方面的研究趋势将是通过Ｗｅｂ的访问记录，自动发
现空间上隐含的所有热点区。

３．３．３　Ｗｅｂ访问记录的时空分析
事实上，针对Ｗｅｂ访问记录的空间分析和时间

分析是密不可分的。由于 Ｗｅｂ访问记录本身带有
时间属性和空间属性，Ｗｅｂ访问记录的时间、空间
分析都是Ｗｅｂ访问记录在某地区或某时间段上的
“快照”。因此，Ｗｅｂ访问记录的时空分析常用的方
法是分时段统计或分地区统计。分时段的统计方

法，统计各时段所有地区的用户关注度，分析关注中

心随时间的变化情况。Ｇｏｏｇｌｅ搜索解析就结合了时
空分析的服务，对每个时间段生成一张搜索行为地

理分布的地图，图 ２是 Ｇｏｏｇｌｅ搜索引擎的一个例
子，搜索关键词为地震，地理范围为中国，时间为

２００８年。另外，由于Ｗｅｂ访问记录中蕴含的时空知
识与现实中的行为有着密不可分的关联，并且其访

问记录数据更新速度快，因此，相对于疑似病例数等

精度高但是获得时间较长的统计数据，Ｗｅｂ访问记
录数据可在较短的时间内分析出相对真实的结果。

４　总结与展望
Ｗｅｂ时空数据挖掘是 Ｗｅｂ挖掘和空间数据挖

掘相结合而发展起来的一个新兴学科。它的出现极

大地推动了 Ｗｅｂ挖掘的发展，为我们更加全面、深
入地认识互联网、理解人类活动提供了重要的数据

和方法基础。目前，通过 Ｗｅｂ时空数据挖掘，人们
可以从发现网络资源的地理服务范围、热点话题的

区域关注差异和关注热点中心的变化规律等时空知

识。作为数据挖掘领域的一个分支，Ｗｅｂ时空数据
挖掘应当引入数据挖掘领域已成功应用的软计算方

法（如模糊数学、粗糙集、进化计算等），而不仅满足
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图２　Ｇｏｏｇｌｅ搜索解析的例子
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｅｘａｍｐｌｅｏｆＧｏｏｇｌｅＩｎｓｉｇｈｔ

于初步的分时段、分地域统计。因此，如何引入在数

据挖掘领域已成功应用的一些新算法，对结构复杂

的海量Ｗｅｂ数据进行挖掘，是 Ｗｅｂ时空数据挖掘
的方法和应用所面临的主要困难之一。

在互联网、空间数据挖掘、地理移动服务飞速发

展的同时，Ｗｅｂ时空数据挖掘的相关应用也将得到
新的发展，面临新的机遇和挑战，主要包括 ３个
方面：

（１）就空间数据而言，互联网为空间数据的发
展提供了新的挑战。ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ、ＷｉｋｉＭａｐ等的推
出使互联网的用户能够在全球尺度的空间信息服务

平台上进行各种研究，享受各种服务，并且这些服务

大部分是免费的。互联网中的空间数据不同于传统

的空间数据，用户作为认识空间数据的“传感器”，

能够参与网络中空间数据的维护和更新。这种互联

网地图服务大大地促进了地理信息的应用和普及，

并且由此，李德仁等［６０］提出了“新地理信息时代”的

概念。但是，高度开放的地理信息环境也带来了新

的问题，诸如相对困难的地理信息的维护和近年来

被许多国家关注的信息安全问题。

（２）随着空间定位信息服务（ＬＢＳ）的兴起和移
动互联网的发展，今后的Ｗｅｂ时空数据挖掘将不局
限于互联网。ＬＢＳ服务的关键思想是移动终端发送
其位置信息到服务中心，服务中心再通过其数据库

找到终端位置附近最相关的信息，然后把信息送回

到移动终端［６１］。如美国著名的 ＬＢＳ———Ｆｏｕｒ
ｓｑｕａｒｅ，在其出现之时，就以狂飙突进的风头迅速成
为了互联网和移动服务的热点。而在移动通信领
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域，手机用户越来越多的使用互联网业务和 ＬＢＳ服
务，运营商、ＩＴ业和互联网巨头将出现越来越多的
跨界竞争和合作，这为Ｗｅｂ时空数据挖掘的发展提
供了广阔的空间。未来，Ｗｅｂ时空数据挖掘能够帮
助ＬＢＳ探索有效的商业模式，并且通过ＬＢＳ和Ｗｅｂ
空间数据挖掘的有机结合，为政府部门提供决策

支持。

（３）网络和移动通信技术在刻画人与人行为的
同时，物与物之间行为的刻画也慢慢发展起来，这就

是物联网。物联网通过传感器、全球定位系统

（ＧＰＳ）和网络，将任何一种物品和互联网连接起来，
实现物品的智能化识别、定位、跟踪和管理［６２］，我国

也在无锡等城市开展物联网的试点工作。物联网中

的数据与互联网中的数据类似，不仅数据量大，而且

数据类型复杂多样、数据更新周期较短。而 Ｗｅｂ时
空数据挖掘所处理的，正是数据海量、时空特征明

显、数据类型多样、更新速度快的Ｗｅｂ数据，通过对
物联网海量数据进行实时在线挖掘，Ｗｅｂ时空数据
挖掘能够为物联网用户提供更快速、便捷、油耗的数

据查询分析服务，从而评价指导区域经济发展模式，

产生新的应用和商业模式。
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